
肿瘤微环境(tumor microenvironment, TME)由
肿瘤细胞、成纤维细胞、免疫细胞以及细胞外基质

等组成,其中,肿瘤浸润免疫细胞(tumor-infiltrating
immune cell, TIC)在肿瘤发生、发展和治疗中发挥
着核心作用[1-2]。例如, 细胞毒性 T淋巴细胞(又名
CD8+ T细胞)是抗肿瘤免疫的主要效应细胞,可以
特异性地识别和杀死带有新抗原(如突变基因表达

产生的肿瘤特异性抗原)的肿瘤细胞[3]。此外, 不同
肿瘤类型之间的肿瘤微环境有着巨大的差异, 如
T细胞在肝脏肿瘤和结肠肿瘤患者中的比例要显
著高于其在肺部肿瘤患者中的比例[4]。因此, 有必
要对肿瘤微环境进行深入探究, 其中肿瘤浸润免
疫细胞的量化分析可揭示免疫细胞在肿瘤控制和

治疗反应中的多方面作用。
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摘 要:免疫细胞一直被认为是维持机体平衡的重要调节因子,对肿瘤浸润免疫细胞进行量化分析有望揭示
免疫系统在肿瘤中的多方面作用。本文总结了量化肿瘤浸润免疫细胞的计算方法及相关的分析工具,包括基
于标志基因富集分析方法和反卷积分析方法开发的算法模型与工具,列举了它们在揭示疾病发病机制以及药
物治疗反应、确定肿瘤潜在生物标志物、辨别肿瘤免疫分型中的应用,提出了它们当前存在的局限性,并针对
这些局限性问题进行了分析和展望,以促进该领域的发展。
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Abstract: Immune cells have long been recognized as important regulators for the maintenance of balance in
the body system. Quantitative analysis of tumor-infiltrating immune cells is expected to reveal the multi-
faceted roles of the immune system in tumors. This review summarized computational methods for quantifying
tumor-infiltrating immune cells from tumor tissues, including algorithm models and tools based on marker
gene enrichment analysis and deconvolution method, and presented their application in revealing disease
pathogenesis and drug response, potential tumor biomarkers, and cancer immunophenotyping. In addition,
current limitations of these computational methods were aslo pointed out and analyzed, hoping to promote
their development.
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在高通量测序技术之前, 针对免疫细胞组成
的研究方法主要有免疫组织化学(immunohistoche-
mistry, IHC)、免疫荧光(immunofluorescence, IF)、流
式细胞术(flow cytometry, FCM)等。这些传统的研
究方法受制于其分析通量, 无法快速、大规模地量
化肿瘤浸润免疫细胞的组成。得益于二代测序技

术(next-generation sequencing, NGS)[5]的蓬勃发展
以及检测成本的下降, 大规模描述肿瘤微环境的
测序数据可以被轻松获得。在进一步的挖掘分析

中, 研究人员可以基于一组免疫特异的标志基因
或者免疫细胞特异表达基因矩阵计算出肿瘤浸润

免疫细胞的组成。在本综述中, 我们概括了基于
不同原理的量化肿瘤浸润免疫细胞的计算方法以

及由此衍生的分析工具, 列举了这些算法和工具
在生物学领域的应用, 总结了现有分析方法和工
具的局限性, 并提出了未来在开发量化肿瘤浸润
免疫细胞算法和分析工具时可能的挑战与机遇,
以期为相关领域的研究提供新的见解。

1 量化肿瘤浸润免疫细胞分析方法

1.1 基于标志基因的富集分析方法

基于标志基因的富集分析方法起源于基因集

富集分析(gene set enrichment analysis, GSEA)[6], 用
于评估一个预先定义的基因集是否在不同表型之

间具有显著的表达差异, 其原理如图 1所示。具
体而言, 基于 GSEA的方法首先根据表型对基因
列表中的基因进行排序, 然后依据一个已知功能
的基因集(如 GO注释集、MSigDB注释集等), 判断
基因列表中的基因在已知功能基因集每条注释下

的分布情况。若基因列表中的基因显著聚集在基

因集的顶部或者底部, 则说明基因表达数据基于
表型存在显著差异; 若基因列表中的基因随机分
布在已知功能的基因集, 则认为给定的基因列表
基于表型无显著差异。最后计算得出一个统计值,
也就是富集分数(enrichment score, ES), 用于表示
基因的富集程度。简而言之, 给定的基因在某一
个生物学过程中显著富集时则得到一个高的富集

分数, 反之得到一个低的富集分数。
在量化免疫细胞浸润肿瘤细胞程度时, 基于

标志基因的富集分析方法通过给定不同免疫细胞

的标志基因集, 计算出免疫细胞的富集分数, 从
而评估肿瘤浸润免疫细胞的程度。

基于 GSEA 原理, Barbie 等 [7]开发出单样本
GSEA (single-sample GSEA, ssGSEA)算法。相较于

原始的 GSEA算法, ssGSEA基于基因在样本中的
绝对表达量对基因进行排序, 并整合基因排序的
经验累积分布函数之间的差异来计算富集分数,
从而达到只有单个样本也能计算得出富集分数的

目的。在此基础之上, Yoshihara等[8]开发了 ESTI-
MATE (estimation of stromal and immune cells in
malignant tumors using expression data)算法, 其整
合了来自 11种不同肿瘤类型的样本, 首先通过
ssGSEA原理计算细胞基质评分和免疫评分, 从而
量化浸润基质和免疫细胞的程度, 然后根据二者
综合得出一个 ESTIMATE评分, 以推断肿瘤组织
中的肿瘤纯度。

此外 , Becht 等 [9]基于 ssGSEA 原理开发了
MCP-counter (microenvironment cell populations-
counter)算法, 以对肿瘤浸润免疫细胞、成纤维细
胞和上皮细胞进行量化。MCP-counter对于每个
样本都可以独立计算一个富集分数, 以评估免疫
细胞及其他特定细胞类型的浸润程度, 从而使不
同样本之间可以根据评分进行横向比较。xCell[10]

也是基于相似的原理, 研究人员从不同的项目中
提取了 489个基因集, 整合出 64种免疫细胞特
异表达的基因集, 与 MCP-counter 相比, 其极大
地丰富了算法中免疫细胞的种类。

Miao等[11]基于 ssGSEA算法开发了 ImmuCell-
AI (immune cell abundance identifier), 这个算法可
以评估 24种免疫细胞的浸润程度, 其中包括 18
个 T细胞亚群。基于流式细胞仪测序数据的评估
结果表明, ImmuCellAI估计 T细胞亚群的准确度
远远超过其他方法。

TIminer (tumor immunology miner)是一个综合
的免疫分析算法框架[12], 包含研究人员基于 GSEA
原理开发的肿瘤免疫浸润量化分析模块, 可以评
估 B细胞、CD4+ T细胞、CD8+ T细胞、中性粒细
胞、巨噬细胞和树突细胞这 6种免疫细胞的浸润
程度。除此以外, 该框架还集成了其他免疫分析
模块,包括人类白细胞抗原分型、新抗原预测以及
免疫浸润表征。

1.2 基于部分反卷积的分析方法

反卷积模型已被广泛应用于信号和图像处理

问题。在生物信息学中, 反卷积算法可以用于量
化肿瘤组织样本中的免疫细胞类型和占比。基于

反卷积的免疫浸润量化算法, 将肿瘤组织样本中
的基因表达水平描述为存在于不同免疫细胞中的

基因表达水平的线性组合[13-14]。图 2演示了反卷积
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图 1 基于 GESA的免疫浸润算法原理
给定一个基因列表并基于表型的某个指标(比如差异表达倍数)进行排序, 随后在已知不同免疫细胞类型特异表达基因的
基因集中进行遍历, 根据基因在基因集中的位置分布情况计算出富集分数(ES)。若基因分布在基因集的顶端或者底部, 则
代表显著上调(红色)或者显著下调(蓝色), ES高; 若基因随机分布在基因集的各个位置, 则 ES低。
Fig.1 Immune cell infiltration algorithm based on GESA
In the GESA algorithms, the genes are ranked according to their phenotype-related measurement (such as fold-change), and then
traversal is performed in immune cell specific marker gene set. The enrichment score (ES) is calculated considering the genes’
position of distribution in the gene set. The ES is high when the marker genes are distributed in the top or bottom of the gene
set, representing significant up-regulation (red) or down-regulation (blue), respectively, and the ES is low when genes are ran原
domly distributed in the list.
计算免疫细胞类型和占比的过程, 首先从已知的
公共数据集(如健康供体的白细胞亚群数据集)中
提取不同免疫细胞类型的标志基因及其表达量,
构建出免疫细胞特征基因表达矩阵 S, 然后对研
究对象(即给定的肿瘤组织样本)的混合表达矩阵
M进行反卷积运算, 求解出这些样本中不同类型
的免疫细胞各自所占的比例 F。

Abbas等[15]通过血液衍生的免疫细胞系混合
物构建出免疫细胞特异性表达矩阵, 随后结合基
于最小二乘回归的反卷积算法, 识别出了系统性
红斑狼疮中自然杀伤(natural killer, NK)淋巴细胞
和 T辅助淋巴细胞的组成及其特异性激活模式。
Qiao 等 [16]提出了 PERT (perturbation model)模型 ,
该模型基于非负最大似然框架, 根据概率表达式
进行反卷积, 并且乘以一个共享的扰动向量 p, 以
表征与微环境相关的细胞中基因表达的变化。与

Abbas等[15]基于最小二乘回归的算法框架相比, 该

模型对组成细胞类型的比例估计更为准确。

CIBERSORT[17] (cell-type identification by es-
timating relative subsets of RNA transcripts)是目前
计算肿瘤浸润免疫细胞较常见的算法之一, 研究
人员设计了一个由 22 种免疫细胞组成的名为
“LM22”的免疫细胞特异性表达矩阵作为输入, 该
算法基于线性支持向量回归进行特征选择, 自适
应地选择免疫细胞特异性表达矩阵中的基因进行

反卷积, 并将结果归一化为 0~1, 从而实现样本内
不同细胞类型占比的量化。基于大规模、多种数据

类型的验证表明, 该算法在计算具有未知含量和
噪声的混合物中不同细胞类型的占比以及区分高

度相关的细胞类型(如幼稚 B细胞与记忆 B细胞)
时具有鲁棒性。此外, 该算法还支持自定义的特
征表达矩阵, 研究人员可以根据感兴趣的细胞类
型自定义一个特征表达矩阵来计算不同组成成分

的比例。2018年, Chakravarthy等[18]开发了一种应
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图 2 基于反卷积的免疫浸润算法原理[13]

对于给定肿瘤组织样本的混合表达矩阵 M, 可将其表示为由免疫细胞特征基因表达矩阵 S和不同免疫细胞类型所占的
比例 F组成的线性方程, 即 M=S伊F。其中, S为 n伊c 大小的矩阵, n为免疫细胞特征基因的数目, c 为免疫细胞类型的数
目。根据公式 Mj=Sj1F1+Sj2F2+…+SjcFc对线性方程进行求解, 得出 F。
Fig.2 Immune cell infiltration algorithm based on deconvolution[13]

For a given tumor tissue sample, the mixed expression matrix M can be expressed as a linear equation composed of the charac-
teristic gene expression matrix S of immune cells and the proportion F of different immune cell types, that is, M=S伊F. In the e-
quation, S is a n伊c matrix, where n is the number of characteristic genes of immune cells, and c is the number of immune cell
types. According to the formula Mj=Sj1F1+Sj2F2+…+SjcFc, F can be calculated.
用于 DNA甲基化数据的反卷积计算管道 Methyl-
CIBERSORT, 其通过创建一个自定义 R接口来生
成与 CIBERSORT共享的特征表达矩阵(其中包括
7种不同的免疫细胞和成纤维细胞), 实现了针对
DNA甲基化数据的免疫浸润分析。

TIMER [19] (tumor immune estimation resource)
是一种多步计算方法, 其利用来自虹膜数据库的
免疫特异性标志物列表和来自人类原代细胞图谱

(human primary cell atlas, HPCA)的微阵列数据, 整
合得到了 6种免疫细胞的特异表达矩阵。TIMER
采用基于线性最小二乘回归方法[15]的反卷积, 并
强制将所有负估计值记为零。与 CIBERSORT不
同的是, TIMER最终的估计值没有被归一化到总
和为 1, 因此, 其结果既不能直接解释为细胞组成
的比例, 也不能在不同的免疫细胞类型和数据集
之间进行比较。

Racle等[20]开发了 EPIC (estimating the propor-
tion of immune and cancer cells)模型。研究人员首
先从黑色素瘤单细胞 RNA测序(RNA sequencing,
RNA-seq)数据 [21]中整合出两种特征表达矩阵: 6
种血液循环免疫细胞类型, 或 5种免疫细胞类型
加上 2种其他细胞(内皮细胞以及肿瘤相关成纤维
细胞), 可以任选其一作为输入; 随后将最小二乘
回归约束到反卷积算法中建立模型, 并且将每个
样本中所有细胞组成的总和归一化为 0~1, 从而

实现样本内不同细胞类型的比较。

为了避免混合物和特征矩阵之间不一致 ,
Finotello 等 [22]部署了一个完整的管道 quanTIseq,
实现了从读取数据、预处理到反卷积计算细胞组

成占比的一站式功能集成。quanTIseq管道基于约
束最小二乘回归, 整合了来自 51个纯化或富集
免疫细胞类型的 RNA-seq数据集构建特征表达
矩阵。基于大量 RNA -seq 数据的测试表明 ,
quanTIseq估计出的细胞密度与 IHC图像非常接
近, 证明了该算法的可靠性。

Hunt等[23]提出了一种反卷积方法 dtangle, 用
于一系列 DNA微阵列和批量 RNA-seq数据的肿
瘤浸润免疫细胞量化分析。研究人员使用公开的

11个数据集来评估 dtangle, 结果表明, 与已发布
的反卷积方法(CIBERSORT、EPIC等)相比, dtan-
gle因对异常值和调整参数的选择具有鲁棒性, 并
且计算速度更快, 具有良好的竞争力。裴晶晶等[24]

开发了一个新的算法, 该算法首先计算每个基因
在不同参考细胞中的前景信号; 然后, 将每个基
因在不同样本中的最强信号拟合高斯分布, 并通
过最大似然方法确定免疫细胞特异性表达的基

因; 最后, 根据细胞特异性表达的基因, 采用逐步
回归策略进行反卷积。结果表明, 该方法筛选出
的特异表达矩阵与 CIBERSORT 和 dtangle 筛选
出的特异表达矩阵高度重叠; 虽然该方法的计算

Mj=Sj1F1+Sj2F2+…+SjcFc , where j=1, 2, …, n
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性能要略低于 CIBERSORT 和 dtangle, 但是其计
算出的细胞组成占比最接近实验测得的真实值。

Zhang等[25]开发了一个 ARIC计算框架, 该框
架采用了两步标志选择策略, 包括基于分量条件
数的特征共线性消除和自适应孤立点标志去除。

该策略可以系统地获得有效的标志物, 确保基于
支持向量回归的算法能够稳健且精准地计算出

DNA甲基化数据中的细胞比例。
MuSiC[26]是一种表征复杂组织中大量 RNA-

seq数据的细胞类型组成的方法。该算法首先计
算不同细胞类型之间的相似性, 根据相似性筛选
得到一组一致性基因, 通过对不同样本和不同细
胞的一致性基因进行适当加权, 从而能够将不同
细胞类型特异性基因的表达信息广泛应用于跨样

本类型数据集。当应用于人类、小鼠、大鼠的胰岛

和全肾表达数据时, MuSiC优于现有其他方法,
尤其对于具有密切相关性的细胞类型, MuSiC具
有更好的鲁棒性。

大块组织的免疫微环境更为复杂, 其计算过
程也更具挑战。2019年, 开发 CIBERSORT的团队
对该算法进行了优化,结合非负矩阵分解(non-ne-
gative matrix factorization, NMF)算法实现了大块组
织中免疫细胞组成成分的估计, 并将新的算法命
名为 CIBERSORTx[27]。
1.3 基于完全反卷积的分析方法

上一小节中描述的反卷积算法被称为部分反

卷积算法, 而不是完全反卷积算法, 这是因为完
全反卷积算法不仅可以计算不同细胞类型的相对

占比, 而且可以提取表达谱的特征, 从而更好地
解释数据。目前, 完全反卷积算法是基于 NMF的
算法原理进行开发的。NMF是一种无监督算法,
其原理为对任意给定的非负矩阵 V, 寻找一个非
负矩阵W和一个非负矩阵 H, 使得 V抑W伊H, 其
中, V是一个 n伊m的矩阵, 表示 Rn空间中按列排

列的 m个数据; W为 n伊k 大小的矩阵, 为 Rn空间

中 k个按列排列的 n维基向量; H为 k伊m的矩阵,
其每一列向量可视作 V对应列向量的投影到 W
的坐标。NMF的核心思想为矩阵分解, 常被应用
于特征提取、语音识别、图像处理等多个领域[28-33]。
在生物信息学中, NMF被广泛应用于从基因

表达微阵列等高维数据中提取有意义信息。此

外, 该算法还被应用于异质性组织样本中的生物
标志物发现和基因表达谱的反卷积计算。Gaujoux
等[34]证明, 将来自细胞特异性标志基因的先验知

识纳入基于 NMF的方法可以显著改善完全反卷
积的结果。Zhong等[35]开发了一种 DSA (digital sor-
ting algorithm)算法,它首先找到一组在特定细胞类
型中高表达的标志基因, 然后通过二次规划算法
对样本中的细胞组分和标志基因同时进行反卷积

求解。该算法的有效性在小鼠肝、脑和肺细胞的定

量混合样本中得到了验证。Liebner等[36]提出了一
种 MMAD (microarray microdissection with analysis
of differences)算法, 它既可以在细胞比例或特征基
因表达矩阵已知时进行部分反卷积, 也可以在没
有特征基因表达矩阵的情况下, 通过对数据集中
的基因进行 K-Means聚类来识别特异性表达的
基因, 从而估计不同细胞类型组成成分的占比。
1.4 小结

基于标志基因富集分析方法开发的免疫浸润

量化算法和分析工具大多是根据 ssGSEA方法开
发的(表 1), 其优势在于可以实现不同样本间的比
较。在这些算法和分析工具中, xCell 和 ESTI-
MATE被广泛应用。其中, ESTIMATE不仅可以评
估免疫细胞的浸润程度, 还可以计算基质细胞以
及肿瘤纯度, 因而能够得到多维度的分析结果;
xCell可以评估 64种不同免疫细胞的浸润程度,
相比于其他算法, 免疫细胞的种类更为丰富。基
于反卷积开发出来的算法和工具是指在进行反卷

积计算的时候会采用不同的算法策略。其中 ,
CIBERSORT是经典的反卷积算法之一, 因其采用
了正则化, 所以算法具有很高的鲁棒性, 以至于
后来开发的很多算法都与之进行比较。另外, 该
算法的免疫细胞特征表达矩阵“LM22”被后续的
很多研究用作参考矩阵[23, 37]。总的来讲, 表 1总结
的这些算法在测试数据集时普遍都具有良好的性

能, 没有哪个算法具有明显的优势。
2 量化肿瘤浸润免疫细胞分析方法的应用

基于上述肿瘤浸润免疫细胞的计算方法, 不
同肿瘤组织样本中免疫细胞的浸润程度可以被量

化出来, 这对于揭示疾病的发病机制以及药物治
疗反应具有重要意义。Zhang等[38]通过 ssGSEA和
CIBERSORT算法对玉期非小细胞肺癌组织样本
的免疫浸润情况进行了量化分析, 发现与无复发
的原发性肿瘤相比, 在抗肿瘤免疫中发挥抑制作
用的调节性 T细胞在伴随复发的原发性肿瘤中占
比最大, 其次是与受损细胞毒性和肿瘤细胞侵袭
行为相关的 CD56bright NK细胞。可见, 无复发的肿
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表 1 常见肿瘤浸润免疫细胞分析方法

Table 1 Common algorithms for tumor-infiltrating immune cell assay

瘤与伴随复发的肿瘤的免疫微环境具有显著差

异, 因此, 玉期非小细胞肺癌免疫微环境的改变
可能会增加复发风险。Marczyk等[39]对非洲裔美国
人以及非洲裔以外的美国人的三阴性乳腺癌组织

进行了分析,并使用 TIDE (tumor immune dysfunc-
tion and exclusion)数据库和 CIBERSORTx算法进
行了免疫浸润分析, 发现间质瘤浸润淋巴细胞、
程序性死亡受体配体 1 (programmed death-ligand
1, PD-L1)染色阳性、免疫相关通路显著富集在非
洲裔美国人的肿瘤组织, 而非洲裔以外的美国人
的肿瘤组织显著富集在代谢途径、TAM-M2和免
疫排除。总体而言, 非洲裔美国人的肿瘤组织存
在更大程度的免疫浸润和炎症, 这可能使得其免
疫系统反应更强, 对免疫检查点抑制剂和免疫治
疗药物的响应率更高。Mick等[40]对 238名 2019冠
状病毒病(coronavirus disease 2019, COVID-19)、其
他病毒性或非病毒性急性呼吸道疾病(acute respi-
ratory illnesses, ARI)患者的上呼吸道样本进行了
宏基因组测序, 并通过 CIBERSORTx和人类肺细
胞图谱数据集进行了免疫细胞组成成分的量化,
发现 COVID-19患者的单核细胞、巨噬细胞和中
性粒细胞比例显著降低, 杯状细胞、树突细胞和 B
细胞的比例显著增加,表明 COVID-19患者的先天
免疫反应减弱与免疫微环境的细胞组成差异有关。

量化免疫细胞浸润程度还可以帮助鉴定疾病

中的生物标志物。Zhong等[41]发现,和健康人相比,
系统性红斑狼疮患者显著高表达的基因富集在一

些典型的自身免疫疾病相关通路, 例如玉型干扰
素信号通路、先天免疫反应、炎症反应等。因此,
该研究进一步运用 CIBERSORT估计出系统性红
斑狼疮患者的免疫细胞占比, 然后根据占比计算
不同免疫细胞之间的相关性, 发现记忆 B细胞与
激活的树突细胞、调节性 T细胞与记忆 B细胞、调
节性 T细胞与激活的树突细胞之间分别存在较强
的正相关; 此外, CD8+ T细胞与中性粒细胞、记
忆 B细胞和单核细胞的比例呈负相关。根据免疫
细胞的分析结果, 结合基于机器学习的算法, 该
研究最终筛选出更有说服力的疾病生物标志物。

Wang等[42]为了研究神经母细胞瘤发展的潜在机
制, 通过 CIBERSORT量化分析了 TCGA 数据集
中神经母细胞瘤免疫细胞的比例, 随后对 22 种
免疫细胞进行了 Kaplan-Meier分析, 发现 CD8+ T
细胞比例高的患者生存率较低, 因而进一步确定
了与 T细胞增殖阳性调控相关的基因可作为预后
生物标志物。

此外, 有研究人员通过 CIBERSORT 量化免
疫细胞组成成分后, 再根据免疫细胞的比例进行
聚类, 以此确定肾脏肿瘤患者不同的免疫亚型[43]。

Type
GSEA

Partial
deconvolution

Complete
deconvolution

Algorithm name
-

ESTIMATE
MCP-counter

xCell
ImmuCellAI

TIminer
-

PERT
CIBERSORT

MethylCIBERSORT
TIMER
EPIC

quanTIseq
dtangle

-
ARIC
MuSiC

CIBERSORTx
-

DSA
MMAD

Method
ssGSEA
ssGSEA
ssGSEA
ssGSEA
ssGSEA
GSEA
Linear least squares regression
Constrained least squares regression, non-negative
matrix factorization
Support vector regression
Support vector regression
Linear least squares regression
Constrained least squares regression
Constrained least squares regression
Linear mixed model
Stepwise regression
Support vector regression
Weighted non-negative least squares regression
Support vector regression, non-negative matrix factorization
Non-negative matrix factorization
Quadratic programming
Maximum likelihood estimation

Immune cell type
-
-
8
64
24

31 or 28
17
-
22
6
6
5
10
17
3

6 or 8
5
22
-
6
-

Publication year
2009[7]

2013[8]

2016[9]

2017[10]

2020[11]

2017[12]

2009[15]

2012[16]

2015[17]

2018[18]

2017[19]

2017[20]

2019[22]

2019[23]

2019[24]

2022[25]

2019[26]

2019[27]

2012[34]

2013[35]

2014[36]
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Xu等 [44]运用 ESTIMATE计算了宫颈癌患者样本
的免疫评分 (ImmuneScore)和基质评分 (Stromal-
Score), 然后通过建立蛋白质与蛋白质相互作用网
络和单变量 Cox回归分析, 获得了与预后相关的
基因。

3 量化肿瘤浸润免疫细胞分析方法的挑

战与机遇

值得注意的是, 以上研究大多是基于转录组
数据, 当前基于蛋白质组学数据开发的量化肿瘤
浸润免疫细胞的分析方法还存在缺失。一方面的

原因是, 蛋白质组学研究相比转录组学和基因组
学更难更复杂, 目前还正处于快速发展期。另一
方面, 蛋白质组学的技术成本还不够低, 单细胞
蛋白质组学的数据量相对较少。在当今生物信息

学领域的“大数据”分析时代, 对于数据量小的分
析, 其准确率、鲁棒性也会受到一定的限制。
当然, 也有基于蛋白质组学数据的肿瘤浸润

免疫细胞研究。德国马克斯·普朗克生物化学研究

所 Mann团队[45]应用基于高分辨率质谱的蛋白质
组学来表征 28个处于稳定和活化状态的原代人
类造血细胞群, 揭示了基本的细胞间通信结构和
细胞类型之间以前未知的联系, 并且将蛋白质组
学数据资源公开发布在 ProteomeXchange 平台。
随后, Wang等[46]结合这份免疫细胞数据, 自定义
生成了一个免疫细胞的特征表达矩阵, 并通过将
此矩阵应用于 CIBERSORT算法, 对胶质母细胞
瘤进行了免疫浸润分析, 探究了胶质母细胞瘤的
免疫微环境以及免疫细胞与肿瘤之间的相互作用

关系。由于该文献并未披露免疫细胞特征矩阵的

具体计算方法, 因而无法评估该矩阵的性能以及
普适性。此外, CIBERSORT算法是基于转录组数
据开发出来的, 该算法在蛋白质组学数据中的稳
定性尚未可知。尽管如此, 该工作开辟了基于蛋
白质组学数据的免疫浸润分析的先河, 为运用已
有的蛋白质组学数据资源进行免疫浸润分析奠定

了基础, 仍具有重大意义。
综上可知, 基于现有的蛋白质组学数据资源,

研究人员已然具有开发量化肿瘤浸润免疫细胞分

析方法的可能性, 这将是一个很有前景的研究方
向。近年来, 蛋白质组学技术正在飞速发展, 蛋白
质组学数据也正在以比之前更大的规模产出, 面
向蛋白质组学数据的生物信息学算法也正在相继

被开发出来。肿瘤蛋白质组学推动了精准医学等

领域的研究, 开发出基于蛋白质组学数据的免疫
浸润量化分析方法将会使得该领域的研究更进一

步, 并且为推动蛋白质组学与临床医学的结合提
供重要的方法支撑。

4 总结与展望

目前, 研究人员开发出来了各种各样的量化
肿瘤浸润免疫细胞的算法以及计算工具, 尤其是
基于转录组数据开发出的量化分析方法数量众

多, 这使得免疫浸润分析被应用于越来越多的研
究中。尽管这些算法都具有良好的性能, 但肿瘤
组织的复杂性和未知性, 依旧对算法的精度和鲁
棒性提出了挑战。

首先, 不同组织的基因表达量可能会具有一
定的差异, 不同组织中免疫细胞的肿瘤微环境也
不尽相同。此前, 已有研究表明, 肿瘤相关免疫细
胞的基因表达谱与来自血液的免疫细胞的基因表

达谱有很大差异[47]。因此, 为了减少这种差异, 应
收集不同组织的免疫细胞数据来构建标志基因集

或者特征表达矩阵。

其次, 一些免疫细胞往往具有相似的表达谱
或者共享部分特异性基因, 因而这些细胞往往会
具有共线性问题。CIBERSORT算法通过采取正则
化方法来提取特征表达矩阵, 从而减弱多重共线
性造成的影响。xCell算法则通过对共享特异性基
因的权重进行重新分配来减小多重共线性的影

响。未来在开发相应的算法时也应考虑共线性问

题并予以解决。

再次, 不同算法采用的免疫细胞参考数据集
不同, 测试数据集也不同。通常, 不同工具之间的
对比评估是在已知组成成分的 RNA混合物或包
含流式细胞术测量的细胞类型比例的实验数据集

中进行的。然而, 这些实验数据集仅包含了少数
免疫细胞。因此, 后续需要统一使用包含多数免
疫细胞类型的参考集和测试集对算法进行评估比

较, 以发现具有通用性与稳健性的算法模型。
总的来讲, 本文重点介绍了基于转录组的量

化分析方法,但是随着基因组学、蛋白质组学等数
据的爆炸增长, 多组学的免疫浸润分析也亟待解
决。此外, 针对蛋白质组学数据开发的肿瘤浸润
免疫细胞算法还存在缺失, 因此该领域的研究存
在着一定的机遇与挑战。未来, 大规模蛋白质组
学必定会快速发展, 海量的数据也会爆炸式增长,
相应的基于蛋白质组学数据的量化分析算法也会
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应运而生, 为肿瘤研究提供有力的支撑。
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